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基于 犕犈犕犛惯性传感器时域特征的人体行为识别
谢国亚，刘　宇，路永乐，邸　克，郭俊启，余　跃
（重庆邮电大学 光电信息感测与传输技术重庆市重点实验室，重庆４０００６５）

　　摘　要：提出了一种基于微机电系统（ＭＥＭＳ）惯性传感器组合系统的高精度实时人体行为识别算法。算法选

取一个２ｓ的滑动时间窗作为特征提取窗口，提取惯性传感器组合系统输出的时域特征作为特征参量，采用基于平

衡决策树的支持向量机对人体不同行为模式进行分类识别。在实验室自主研发的可穿戴智能终端平台上进行测

试，结果表明，在识别时间缩短到２ｓ／次的条件下，对５种行走类行为模式和５种非行走类行为模式的识别率均可

达８８％。与现有算法相比，该算法的实时性和精度得到明显提高，且拓展了模式识别的种类。

关键词：微机电系统（ＭＥＭＳ）惯性传感器；人体行为识别；特征提取；特征参量；支持向量机
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０　引言

随着微机电系统（ＭＥＭＳ）技术的不断发展，大

量低成本、高精度的ＭＥＭＳ惯性传感器广泛地应用

于各类可穿戴智能终端中［１］。智能终端集成的

ＭＥＭＳ惯性器件（如加速度计、陀螺仪等）可获取行

人实时的三维加速度和角速度信息，通过特征提取

和分类算法实现对人体行为模式的实时判别［２３］。

使用多传感器组合系统来实现行为识别，是模式识

别领域一个新的研究方向，具有广阔的市场应用

前景。

特征提取是实现行为识别的关键部分，特征的

有效提取和选择会影响识别结果。文献［４５］分析

了常见的几种日常行为，使用加速度的时域特征值

对几种运动模式进行识别，识别时间约为４ｓ。文献

［６］利用决策树和逻辑回归技术提出一种新的基于

机器分类学习的预测模型，跑和坐的识别结果较好，



但是上、下楼识别结果较差。文献［７］分析了前进行

走、后退行走、左横向走及右横向走４类运动模式，

并给出相应的特征提取算法，但未有效区分出非行

走类运动模式。文献［８］采用ＢＰ神经网络实现行

为识别，但与支持向量机（ＳＶＭ）算法相比，其收敛

速度较慢，易影响实时性。

本文提出了一种高精度的人体实时行为识别

算法。算法选取一个长度为２ｓ的滑动时间窗，用

于提取惯性传感器组合系统输出的时域特征，使

用基于平衡决策树的支持向量机对人体日常行为

模式进行分类识别，即非行走类运动模式（如站

立、行走、跑、摔倒、坐下）及行走类运动模式（如

上、下楼、后退、左横向走、右横向走）。在可穿戴

智能终端平台上的实验验证表明，与传统的行为

识别算法相比，本文提出的基于 ＭＥＭＳ惯性传感

器组合的人体实时行为识别算法识别时间短，精

度可达８８％。

１　算法流程

图１为本文的算法流程。首先设置一个长度

为２ｓ的时间窗，在数据采集频率为５０Ｈｚ的基础

上，对采集到的多传感器信号的时域特征进行提

取，将提取到的多传感器信号的时域特征值作为

训练样本，输入到基于平衡决策树的支持向量机

中进行分类识别，分为行走和非行走两大类行为

模式，再逐步细分，最终得到精确的行为识别

结果。

图１　算法流程图

２　多运动行为识别

与频域特征相比，时域特征的提取运算复杂度

低，耗时较短［９１０］。本文使用ＳＶＭ实现人体日常行

为模式的分类识别。针对传统的ＳＶＭ 只能实现二

分类问题，本文采用基于平衡决策树的ＳＶＭ
［１１］对

多种行为模式进行分层识别，如图２所示。

图２　分层识别算法

传统的一对一方法的ＳＶＭ 分类算法，识别出

犿种不同运动模式需要构建犿（犿－１）／２个分类器。

采用分层识别算法识别出犿 类运动模式，只需要

犿－１个分类器，改善了训练时的样本复杂程度，且

识别出一类样本所需层数较少，减少了识别时间。

３　特征提取

３．１　方差

本文选取方差σ犪 作为描述人员整体运动幅度

的特征参量，即

σ犪 ＝
１

犖－１∑
犖

犻＝１

（犃犻－犃）槡
２ （１）

式中：犃犻＝（犪狓
２
犻＋犪狔

２
犻＋犪狕

２
犻）
１／２（犻＝１，２，３，…，犖）为

加速度模值，犖 为时间窗内数据的个数，犪狓，犪狔，犪狕

表示加速度计狓，狔，狕轴的实时加速度值；犃为犖 个

加速度模值的均值。通过对加速度计输出数据方差

的提取可有效地区分行走类和非行走类行为模式。

３．２　互相关系数

互相关系数犆为２轴加速度的协方差与２轴加

速度标准偏差乘积的比值。本文用加速度狔、狕轴

数据的互相关系数来区别原地跳跃、站立和原地转

圈３类非行走类行为模式，即

犆狔狕 ＝ｃｏｖ（狔，狕）／（σ狔σ狕） （３）

式中：犆狔狕 为加速度狔、狕轴数据的互相关系数；σ狔，σ狕

分别为加速度狔、狕轴的标准差。特征分布如图３所

示。

图３　互相关系数分布图
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３．３　极差

极差为滑动时间窗内数据极大值与极小值的差

值，采用狕轴加速度极差和陀螺俯仰角的极差可有

效区别人体摔倒和坐下的动作，即

犕ａ＝
犪ｍａｘ－犪ｍｉｎ 犪ｍａｘ－犪ｍｉｎ≤犚

１　　　 犪ｍａｘ－犪ｍｉｎ＞
｛ 犚

（４）

犕ｐ＝

θｍａｘ－θｍｉｎ θｍａｘ－θｍｉｎ≤
π
２

π
２
　　　 θｍａｘ－θｍｉｎ＞

π
烅

烄

烆 ２

（５）

式中：犕ａ为滑动时间窗内加速度狕轴极差；犕ｐ为滑

动时间窗内陀螺仪输出俯仰角的极差；犚为加速度

计量程；犪ｍａｘ为时间窗内狔轴加速度最大值；犪ｍｉｎ为

时间窗内狕轴加速度最小值，是采用归一化处理后

的重力加速度值；θｍａｘ为时间窗内俯仰角的最大值；

θｍｉｎ为时间窗内俯仰角的最小值。特征分布如图４

所示。

图４　加速度狕轴极差及俯仰角极差

３．４　相位

通过提取行走轴加速度的时域相位特征可有效

地判别出人体实际的运动方向，定义向右开始检测，

当检测到零点峰值／谷值谷值／峰值零点即为一个

完整相位。针对前进行走和后退行走的动作，本文

通过提取前进轴狔轴的加速度数据，实现前进与后

退动作的区分，再通过提取横向行走轴狓轴加速度

数据实现左横向走和右横向走的区分。

按照零点峰值谷值零点的顺序检测得到时域

正向相位，由零点谷值峰值零点的顺序检测得到

时域反向相位。当狓轴为正向相位时即为前进行

走，为反向相位时即为后退行走；当狔轴为正向相

位时即为右横向行走，为反向相位时即为左横向行

走。相位特征分布如图５所示。

图５　正、反向相位分布图

３．５　四分位距

四分位距（ＩＱＲ）为第３四分位数Ｑ３（即时间窗

内的所有数值由小到大排列后第７５％的数值）和第１

四分位数Ｑ１（即时间窗内的所有数值由小到大排列

后第２５％的数值）的差值。由于人体在进行上楼动

作时，需要克服重力做功，加速度狕轴的数据波动程

度小于平地行走的动作，而下楼动作则大于平地行走

的动作。本文采用加速度狕轴四分位距的差值进行

上、下楼判定，四分位距值犪狕 分布如图６所示。

图６　上、下楼和平地四分位距分布图

４　实验结果分析

本文实验验证平台采用实验室自主研发的可穿

戴便携终端，终端集成了３轴加速度计，３轴陀螺仪

等惯性传感器，构成了一套ＭＥＭＳ惯性传感器组合

系统。设定传感器数据采集频率为５０Ｈｚ，提取组

合系统实时输出的时域特征对人体的不同行为进行

识别，识别结果通过无线方式发送给上位机界面。

终端的佩戴方式和上位机界面如图７、８所示。

图７　终端佩戴方式
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图８　上位机界面

为了验证本文提出的行为识别算法的精度，要

求２０位测试者（１５名男性，５名女性）佩戴智能终端

执行不同类型的行为模式进行验证，包含全部上述

的５种行走类和非行走类。每人每种模式测试５

组，即每类行为模式进行总计１００组实验，对整体识

别结果进行统计，如表１所示。

表１　各类行为模式识别精度

　类　别 识别组数 识别精度／％

　上　楼 ９１ ９１

　下　楼 ９３ ９３

　后退行走 ９４ ９４

　左横向走 ８９ ８９

　右横向走 ８８ ８８

　站　立 １００ １００

　跳　跃 ９３ ９３

　原地转圈 ９５ ９５

　摔　倒 ９８ ９８

　坐　下 ９２ ９２

　　由表１可看出，在识别时间控制在２ｓ／次的前

提下，对于５种行走类行为模式和５种非行走类行

为模式，识别率均达８８％，识别精度高且实时

性好。

５　结束语

针对频域及小波变换的特征提取算法计算复

杂，不适用于实时行为识别的问题。本文通过提取

ＭＥＭＳ惯性传感器组合系统输出的时域特征值，采

用基于平衡决策树的支持向量机对行人不同行为模

式进行分层识别，将日常行为模式分为行走类和非

行走类，并针对不同的行为模式进行细分，最终实现

了高精度的识别结果。本文提出的基于 ＭＥＭＳ惯

性传感器时域特征的人体行为识别算法相较于传统

算法，其识别精度高，且缩短了完成一次识别的时

间，在可穿戴便携终端领域有广泛的应用前景。
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